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Resumen

Objetivo: Realizar la clasificacién y el mapeo de pardmetros de balanceo corporal a partir de datos de posturografia esté-
tica para diferenciar individuos amputados transtibiales unilaterales de no amputados, utilizando técnicas de aprendizaje
automadtico y mineria de datos.

Metodologia: El balanceo corporal se midié en 74 individuos, 37 amputados por mina antipersonal y 37 controles sanos.
Se clasific6 la estabilidad segtin el grupo, mediante el uso de aprendizaje automatico. Se desarroll6 un mapa bidimensio-
nal continuo de las alteraciones de la postura, a partir de la teoria de la informacién de Shannon. La prueba de U Mann-
Whitney (p <0,05) fue usada con el fin de identificar diferencias entre grupos.

Resultados: Se entrenaron cinco algoritmos de aprendizaje automatico, un arbol de decisién, reglas de decisiéon, una red
neuronal, una maquina de soporte vectorial y el claster. La validacién y la comparacién se llevaron a cabo con las métricas
obtenidas de la matriz de confusién, por validacién cruzada para obtener dos subconjuntos. La condicién de postura mas
discriminatoria se clasificé como el desplazamiento del centro de presién (CoP, por su sigla en inglés), lado no amputado
(contralateral), direccién anteroposterior. El algoritmo de mayor desempefio fue la maquina de soporte vectorial, y el de
menor desempeiio, el cltster; sin embargo, todos los modelos realizaron clasificacién de grupos con una puntuacion F1
mayor a 0,4.

Conclusiones: El mapeo de las caracteristicas del desplazamiento del balanceo en el espacio 2D revel6 agrupaciones claras
entre amputados y controles, lo cual confirma que el aprendizaje automético puede ayudar en la clasificacién de patrones
de balanceo clinico medidos con posturografia estatica. Los modelos computacionales permiten evaluar de forma objetiva
la estabilidad, asi como reconocer el aporte de la extremidad contralateral en el control de la postura bipeda estatica ya que
compensa la no existencia de los aferentes y eferentes de ipsilateral.

Financiamiento: Articulo de investigacién cientifica derivado del proyecto de investigacién “Caracterizacion de la estabi-
lidad en amputados transtibiales unilaterales”, financiado por la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Bogotd,
Colombia.
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Modelos computacionales en la posturografia

Luengas-Contreras., L.A. y Wanumen-Silva., L.F.

Abstract

Objective: To perform the classification and mapping of body sway parameters from static posturography data to diffe-
rentiate unilateral transtibial amputees from non-amputees using machine learning and data mining techniques.
Methodology: Body sway was measured in 74 individuals, 37 landmine amputees and 37 healthy controls. Stability was
classified by group using five machine learning algorithms. A continuous two-dimensional map of posture alterations was
developed using Shannon’s information theory, the U Mann-Whitney test (p <0,05) was used to identify differences bet-
ween groups.

Results: Five machine learning algorithms (decision tree, decision rules, neural network, vector support machine and clus-
tering) were trained. Validation and comparison were carried out with the metrics obtained from the confusion matrix,
using cross-validation to obtain two subsets. The most discriminatory posture condition was classified as displacement of
the center of pressure (CoP) on the non-amputated side, anteroposterior direction. The algorithm with the highest perfor-
mance was the vector support machine and the one with the lowest performance was the cluster; however, all the models
performed group classification with an F1 score greater than 0,4.

Conclusions: Mapping of sway displacement characteristics into 2D space revealed clear clusters between amputees and
controls, confirming that machine learning can aid in the classification of clinical sway patterns measured with static
posturography. Computational models allow to objectively evaluate the stability, as well as to recognize the contribution
of the contralateral limb in the control of the static bipedal posture, since it compensates for the non-existence of the ipsila-
teral afferents and efferents.

Funding: Scientific research article derived from the research “Characterization of Stability in Unilateral Transtibial Am-

putees", funded by "Francisco José de Caldas District University".

Keywords: transtibial amputees, machine learning, static stability, computational models.
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INTRODUCCION

El desequilibrio postural es un sintoma ambiguo y clave de diversos trastornos tanto musculoes-
queléticos como neurolégicos; se incluye la amputacién, la pérdida adquirida de disfuncién de la
funcién sensorial (visual, vestibular o somatosensorial), cerebelosa o extrapiramidal, debido a tras-
tornos degenerativos del cerebro o trastornos funcionales somatomorfos (Cordero-Civantos y Calle-
Cabanillas, 2017, Luengas y Toloza, 2019, Peydro de Moya ef al., 2005). Algunas de estas afecciones
pueden diagnosticarse de manera fé4cil y confiable mediante sintomas fisiol6gicos asociados. Otros
son dificiles de diferenciar clinicamente y requieren una evaluacién cuantitativa adicional de la pos-
tura y la marcha. Con este fin, la posturografia estética registra la postura y el comportamiento de
balanceo de los pacientes mientras estdn de pie sobre un sistema de medicién de fuerza, ya sea plata-
forma o plantillas instrumentadas (Haid ef /., 2018, Yamamoto ef al., 2015). En la posturografia esta-
tica, la oscilacién del cuerpo (reflejada en los desplazamientos del centro de presion, CoP) se mide y
puntta en funcién de caracteristicas especificas, es decir, parametros caracteristicos que cuantifican
la amplitud y varianza del desplazamiento del CoP (Audiffren ef al., 2016,5afi et al., 2017).

Las evaluaciones clinicas del control postural, aunque simples y confiables, solo observan el
desempefio fisico, y carecen de la evaluaciéon de causas adicionales de la inestabilidad postural. Me-
didas como la posturografia y los andlisis de la marcha permiten evaluaciones cuantitativas de la
inestabilidad postural (Giovanini ef al., 2018, Goble y Baweja, 2018). Sin embargo, la posturografia
estatica se ha limitado al nivel del estudio de correlacién (Funato ef al., 2016, Qiu y Xiong, 2015, Rhea
etal., 2015,Roman-Liu, 2018), a pesar de que se ha comprobado la existencia de una relacién no lineal
entre parametros cldsicos (valor del CoP ya sea de desplazamiento, velocidad o valor RMS, por citar
algunos) y la estabilidad (Luengas y Toloza, 2020a, Toloza y Zequera, 2017). Por lo anterior, varios
investigadores han empleado otros tipos de andlisis de datos del centro de presién (Giovanini ef al.,
2017,Rhea et al., 2014,Sencan et al., 2017,De Vassimon-Barroso ef al., 2017). Como se muestra en varios
trabajos, la clasificacién diagndstica se puede computarizar mediante el uso de estadisticas multipa-
rametro (Buldt ef al., 2018, Giovanini ef al., 2018, Moghadam ef al., 2011), también de algoritmos de
aprendizaje automadtico supervisado, como redes neuronales artificiales (RNA), arboles de decision,
reglas de decision, entre otros (Hahn ¢f al., 2005, Shan ef al., 2004).

La identificacién de medidas apropiadas para diferenciar los grupos poblaciones con caracteristi-
cas especificas mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, ha facilitado la observacién del
desempefio de varios enfoques (Luengas y Penagos, 2016, Rosado Gomez y Verjel Ibanez, 2015, Sa-
larte y Castro, 2012). Sun et al., 2019 encontraron que el algoritmo de reglas de prediccién permite
clasificar resultados como el deterioro del equilibrio, ademas puede evaluar y catalogar variables
con respecto a su capacidad para predecir el resultado de clasificacién.

Los arboles de decisién, que usan una caracteristica para dividir un nodo y normalizar el niimero

de muestras que divide, han demostrado una precisién excelente en la discriminacién de los partici-
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pantes con enfermedad neurolégicas en funciéon de la marcha y las medidas posturales (Arora ef al.,
2014).

El diagnéstico de alteraciones neurofisiolégicas se ha validado a partir de la posturografia, donde
el andlisis de particularidades ha sido un desafio debido a la heterogeneidad de los datos y la variable
contribucién humana, pero se ha realizado con éxito con el uso de redes neuronales artificiales (Ama-
to et al., 2012).

Por su parte, Gholipour y Arjmand, 2016 recurrieron a redes neuronales para predecir la postura
de la columna vertebral, ellos realizaron el entrenamiento de dos redes con datos de postura adqui-
rida en diferentes posiciones, con el fin de conocer la rotacién de la columna vertebral con respecto a
una posicion neutra.

El algoritmo de mdquinas de vectores de soporte (SVM, por su sigla en inglés) ha sido empleado
exitosamente por Lau ¢f al., 2008 en la clasificacién de las condiciones de caminata; mientras que
Muniz et al., 2010 lo usaron para evaluar el efecto de la estimulacion cerebral profunda en sujetos con
enfermedad de Parkinson sobre la marcha, observando que esta técnica ofrece mayores resultados
en comparacién con el uso s6lo de farmacos.

El clustering, también conocido como aprendizaje no supervisado, o andlisis de datos exploratorios,
cuyo objetivo es explorar la naturaleza desconocida de una agrupacion de datos a través de la separa-
cién en subconjuntos de datos finitos y discretos con estructuras naturales, ha permitido desarrollar
estrategias para la deteccion temprana de inestabilidad con el fin de reducir el riesgo de caidas tan-
to en personas mayores como aquellas con trastornos del equilibrio debido a patologias (Baig ef al.,
2012).

En los tltimos afios se han llevado a cabo escasos estudios exploratorios del comportamiento del
centro de presion (CoP) en amputados transtibiales, en su mayoria se enfocan en términos de tiempo
y frecuencia para proporcionar informacién sobre los mecanismos involucrados en el control de la
postura bipeda estética. Tales anélisis concluyen que cuanto més irregular o impredecible es la serie,
la estabilidad disminuye, y sugieren que la regularidad de la fluctuacién de CoP podria conside-
rarse un marcador del control de la postura bipeda; de las medidas mds estudiadas se encuentra el
desplazamiento del CoP (Albertsen ef al., 2017, Luengas y Toloza, 2020b, Sadeghisani ef al., 2016).

El presente estudio fue disefiado para verificar el comportamiento de modelos computacionales
segln el andlisis de los desplazamientos bilaterales del CoP, lo que posibilita el andlisis del control
postural en individuos que sufren de deterioro postural por amputacién transtibial unilateral. La
estabilidad postural estdtica en amputados de miembros inferiores no se ha investigado mediante
modelos computacionales; estudios anteriores han realizado andlisis postural con técnicas que rela-
cionan linealmente la variable de desplazamiento con la estabilidad (Kamali ef al., 2013, Kolarova et
al., 2013, Lamoth et al., 2010, Molero-Sanchez et al., 2015). Por lo anterior, se propuso emplear cinco
algoritmos (reglas de decision, drboles de decisién, redes neuronales, maquina de soporte vectorial
y clister) para evaluar la estabilidad en la postura bipeda estatica en amputados unilaterales trans-

tibiales, a través de medidas posturogréficas espaciotemporales como el desplazamiento del CoP. En
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este articulo se da a conocer la investigacion realizada para la medicién y anédlisis del CoP en dos
grupos de estudio (amputados y controles), con los algoritmos mencionados para asi comprender la

actividad postural que a futuro permitird mejorar la adaptacion de las proétesis.

METODOLOGIA

Pacientes y protocolo de estudio

Durante la investigacion se aplicaron técnicas modernas de aprendizaje automaético y extracciéon
de datos a dos clases de subconjuntos en un grupo de datos clinicos con informacién de 74 personas.
El grupo de amputados cont6 con 37 sujetos amputados transtibiales unilaterales (31,625 + 3,42 afios,
100 % hombres, 100 % amputacién por trauma mina antipersonal), reclutados en el Hospital Militar
Central. El grupo de no amputados o individuos de control fue de 37 (56,7 + 5,3, 100 % hombres) sin
complicacién de salud. Los criterios de inclusién para los participantes con amputacién incluyeron
la capacidad de permanecer de pie durante 30 s sin ayuda y no poseer trastornos de alteracién de
estabilidad; en cuanto a los controles sanos, no requerian antecedentes de patologia neurolégica u
ortopédica que pudieran influir en el equilibrio o la movilidad, y la capacidad de permanecer de
pie durante 30 s sin ayuda. El protocolo experimental fue aprobado y realizado segtn las pautas
y regulaciones pertinentes del Comité de Bioética de la Investigacién de la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas, y todos los participantes proporcionaron su consentimiento informado por

escrito antes de participar.

Examen posturografico

Se sigui6 el protocolo de examen posturogréfico de Krafczyk ef al., 2006. Los sujetos fueron exami-
nados mientras estaban de pie sobre las plantillas instrumentadas marca Pedar® (Novel, Alemania),
se empled una plantilla en cada pie. El protocolo const6 de tres ensayos, con un tiempo de 10 s en
cada ensayo, durante los cuales los sujetos tenfan que mantener la estabilidad en posicién erguida
estdtica, pies uno al lado del otro, con los brazos colgando y con la mirada fija en una pared blanca.
Los balanceos longitudinal (y) y lateral (z) del cuerpo (CoP en mm) se midieron durante la postura

erguida con las plantillas.

Anilisis

Se tomaron muestras de los datos de CoP durante 30 s a 50 Hz; estos fueron almacenados y
organizados en MATLAB®; se establecié que el lado amputado fuera el derecho y el no amputado el
izquierdo; luego se trabajaron con un filtro paso bajo (Butterworth de 4.° orden) a 10 Hz (Buldt ef al.,

2018); se calcul6 el desplazamiento del CoP de cada pie y en cada direccion, de lo que se obtuvieron

las variables de entrada de la tabla 1. Para comparar las mediciones del desplazamiento entre grupos
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de estudio con el fin de encontrar diferencias estadisticamente significativas se utiliz6 la prueba de U

Mann-Whitney (Luengas y Toloza, 2020a) con un nivel de significancia de 0,05.

Tabla 1. Variables utilizadas en la investigacién

Variable | Unidades Definicién conceptual

Desplazamiento del CoP en direccién medio-lateral lado
MLI mm

no amputado-izquierdo

Desplazamiento del CoP en direccién anteroposterior
API mm

lado no amputado-izquierdo

Desplazamiento del CoP en direccién medio-lateral lado
MLD mm

amputado-derecho

Desplazamiento del CoP en direccién anteroposterior
APD mm

lado amputado-derecho

Fuente: elaboracion propia.

Generacion de los modelos

Con el fin de proporcionar resultados significativos en la verificacién del desempefio de los mode-
los computacionales de reglas de decision, arboles de decisién, redes neuronales, maquina de soporte
vectorial y clister para la identificacién de alteracion de la estabilidad en amputados transtibiales
unilaterales, el procedimiento contemplé el preprocesamiento de los datos, la validacién cruzada y
la clasificacion de los datos. El preprocesamiento se realiz6 mediante la normalizaciéon del rango de
datos para cada caracteristica de oscilacién. La normalizacién aplicé una transformacién a la distri-
bucién de media cero (1 = 0) y varianza unitaria (02 = 1) para cada caracteristica de oscilacion.
Para la evaluacién de la solidez de la clasificacién, se emple¢ la validacion cruzada estratificada de k
veces; esta proporciona dos subconjuntos, uno de prueba y otro de entrenamiento, a partir del con-
junto de datos. Para obtener estadisticas s6lidas de validacién cruzada se usaron k£ = 50 divisiones
aleatorias y estratificadas al 75 % de entrenamiento frente al 25 % de datos de prueba para cada clase.
El desempefio de la clasificacién se evalué por medio de métricas de clasificacion estdndar (preci-
sion, sensibilidad especificidad y F1) derivadas de la matriz de confusién (De la Hoz Manotas ef al.,

2013, Wu et al., 2018). La precisién se calculd con la ecuacion (1):

Precision(a) = VN VE @
N VP, + VN, + FP,+ FN;
La sensibilidad se obtuvo con la ecuacién (2):
o VP
Sensibilidad = FNLIVP 2)
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La especificidad se dedujo con la ecuacion (3):

VN

Especificidad = FN L FP

©)

Donde, F'P son los falsos positivos, V N los verdaderos negativos, V P los verdaderos positivos y F'N
los falsos negativos.
La medida F'1 se considera como la media harmoénica de la precisién y la sensibilidad se calcula

mediante la ecuacion (4):
Sensibilidad - Precisién @)
Sensibilidad + Precisién

Los clasificadores reglas de decisiéon y arbol de decisiéon identificaron la importancia de cada ca-

F1=2

racteristica de entrada, mediante el calculo de la impureza de disminucién media (IDM), definida
como el niimero de veces que se usa una caracteristica para dividir un nodo, ponderada por la can-
tidad de muestra que divide. En otras palabras, si una caracteristica se usa varias veces para dividir
una gran cantidad de datos, se identifica como una caracteristica sustancial.

A través de la técnica de clasificacion claster (clustering), se obtuvo un mapa 2D de la distribucion
del patrén del desplazamiento del CoP. Para esto se emple¢ la teoria de la informacién de Shannon,
2001, que arroja una proyeccion no lineal de los vectores, teniendo en cuenta la cantidad de informa-
cién que cada uno de ellos posee. La proyeccién conserva la distribucién estocéstica de puntos de
datos en el espacio de alta dimensién en el espacio de baja dimension (2D), alineando sus respectivas
distribuciones. El mapa 2D permite la evaluacién simultdnea de la similitud de balanceo relativa de
todos los sujetos en el conjunto de datos, junto con la distribucién de sus clases de diagndstico.

La red neuronal se entrené con los datos adquiridos de las mediciones para establecer la relacién
no lineal de este complejo sistema a través de la obtencién de los patrones de los grupos examinados.
El modelo fue una red neuronal convolucional, ya que facilita la clasificacién, extraccién de caracte-
risticas y aprendizaje de transferencia; este tipo de algoritmo emplea varias capas ocultas con el fin
de reconocer caracteristicas complejas con las que se detectan o categorizan objetos.

La méquina de soporte vectorial implementada tenia kernel gaussiano, puesto que se ha verifi-
cado su alto desempefio al resolver problemas no lineales en dimensiones superiores donde la sepa-
racion lineal no es posible; esto se considera mads flexible que los nicleos lineales o polinomiales, ya

que puede modelar muchos maés sistemas con su espacio de funciones.

RESULTADOS

Las caracteristicas del desplazamiento del CoP de cada grupo de estudio se resumen en la tabla 2,
donde se muestra el valor medio bajo cada pie y en cada una de las dos posibles direcciones (medio-
lateral ML y anteroposterior AP). En general, se observaron diferencias de grupo significativas (p

<0,05) en cada una de las medidas.
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Tabla 2. Valores medios del desplazamiento del CoP

Variables MLI (mm) | API imm) MLD (mm) | APD (mm)

Amputados 0,23 4,64 0,37 1,55

Controles 0,12 0,5 0,15 0,75

Nota: ML: medio-lateral; AP: anteroposterior; I: izquierdo; D: derecho.

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a los modelos de aprendizaje automaético para el reconocimiento del comportamiento
de estabilidad postural estdtica de los amputados transtibiales, en el subconjunto de entrenamiento
la precision media de todos los métodos de aprendizaje automético oscil6 entre el 68,8 % (claster) y
el 88,5% (SVM); es de anotar que el arbol de decisién tiene un valor préximo de precisién cercano
al dado por la SVM (figura 1). Al examinar el subconjunto con los datos de prueba la precisién se
encontr6 entre 70 % (claster) y 90,8 % (SVM). La sensibilidad estuvo por encima de 29 % (claster)
y por debajo de 71 % (SVM), esto en el conjunto de entrenamiento. Respecto a la especificidad, se
estableci6 entre 78,7 % (claster) y 92,8 % (SVM). La puntuacién F1 tuvo como valor minimo 0,41 en
el claster y valor méximo 0,79 en la SVM. En particular, dos métodos (arboles de decisiéon y SVM)
lograron una precision de clasificacién alta y puntaje F1 mayor a 0,5 en los dos subconjuntos, mientras
que el cltster y las reglas de decisién alcanzaron un valor alrededor de 0,4 en esta medida. En general,
la SVM produce resultados comparativamente estables en los subconjuntos, con una alta precisién
constante y puntuacién F1. Sin embargo, todos los modelos pudieron realizar la clasificacion a pesar
de los limites difusos de los subconjuntos.

La clasificacion de las variables de entrada influyentes en la estabilidad (tabla 1) se realiz6 de
acuerdo con su desempefio discriminatorio; en la evaluaciéon se emple6 la teoria de la informacién de
Shannon, para lo cual se calculé la cantidad de informacién transmitida por cada variable (ganancia)
y la confianza, definida esta como el grado de seguridad de que la distribucién multivariable de la

variable representa el conjunto de entrada. El desempefio de clasificacién se observa en la tabla 3.

Tabla 3. Clasificacién de las variables de entada

Variable MLI | API MLD | APD

Ganancia (%) | 5,37 | 44,61 | 6,51 4,77

Confianza (%) 95,24 H 96,11 # 95,03 | 90,03

Fuente: elaboracion propia.

El anélisis de las caracteristicas méas influyentes revel6 diferencias significativas entre grupos pa-

ra todas las caracteristicas. Las siguientes caracteristicas discriminaron mejor entre los grupos: a) el
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Figura 1. Medidas de rendimiento de los cinco modelos implementados
Fuente: elaboracién propia.
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Figura 2. Distribucién de caracteristicas del desplazamiento del CoP para todos los sujetos de estudio proyec-
tadas en el espacio 2D

Nota: se representa la similitud relativa entre datos por proximidad y no tienen unidades. La
codificacién revela una separacion clara entre los dos grupos, amputados y control.

Fuente: elaboracién propia.
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desplazamiento del lado no amputado en direccién AP afecta directamente la estabilidad, ademads
la variabilidad y el promedio de esta caracteristica es alta en los amputados; b) en direccién medial-
lateral, el lado de mayor incidencia es el amputado; c) la caracteristica menos influyente es el des-
plazamiento anteroposterior en el lado amputado, se observa la rigidez de la articulacién artificial
del tobillo. La clasificacion de la importancia de las caracteristicas revel6 pardmetros clinicamente
importantes con diferencias significativas entre grupos, pues se observ la alta contribucién de la
extremidad contralateral.

El célculo de la reduccién de dimensionalidad para la obtenciéon de un mapa 2D se realiz6 en el
software Powerhouse™. Este mapa de densidad da a conocer como se distribuye la informacién de las
variables dentro de un espacio bidimensional, alli la separacion entre el valor de cada medicién y la
similitud del contenido de la informacién son proporcionales. La representacion de localizacion de
datos con informacién similar se hace a través de puntos negros; cuando la informacién es bastante
dispar entre dos datos, estos se sitian en campos separados. Un campo toma el color rojo si presenta
elevada concentracion de datos, mientras que se torna azul con baja concentracién. De esta forma se
detectan los campos de més baja densidad para delimitar las agrupaciones (clisteres). En el presente
caso de estudio se detectaron dos campos, identificando los dos grupos poblacionales a pesar de que

los valores de los datos se superponen en los grupos (figura 2).

DISCUSION

El desplazamiento del CoP permiti6 realizar la distincion entre los grupos, los amputados pre-
sentan un alto valor comparado con los no amputados, tal como lo reportan Molero-Sanchez ef al.,
2015 y (Kendell ef al., 2010). Los resultados de clasificacién de los trastornos de la postura median-
te el aprendizaje automatico muestran una existencia clara de diferencias de la estabilidad estatica
postural entre amputados y controles, revalidando la afectacion de la estabilidad postural como con-
secuencia del deterioro en alguno de los sistemas sensoriales como resultado de una enfermedad o
trauma, estos hallazgos se han dado a conocer en estudios previos (Claret ¢f al., 2019, Buldt ef al.,
2018).

La contribucién novedosa de esta investigacion es identificar la participacion de los distintos
parametros de CoP que son sensibles al deterioro del equilibrio en los amputados transtibiales unila-
terales, aplicando métodos computacionales, ya que a través en gran cantidad de investigaciones se
han mostrado las bondades del uso de tecnologia en el &mbito médico (Caicedo y Smida, 2016). De
hecho, el parametro de amplitud de oscilaciéon del CoP en el lado no amputado en direcciéon AP fue
el predictor mads fuerte para discriminar la estabilidad entre los grupos estudiados. Esta observacién
concuerda tanto con Overgaard ef al., 2018 como con Claret ¢f al., 2019, quienes demostraron que los
amputados presentan un control postural deficiente, revelado en la estructura espacial y temporal de
su dindmica de CoP durante la bipedestacién estética, asi mismo que la pierna no amputada de los

amputados compensa las limitaciones mecanicas y la pérdida de somatosensibilidad en la prétesis.
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Al respecto, Rougier y Bergeau, 2009, cuando estudiaron el aporte de cada pierna a la estabilidad en
amputados transtibiales y femorales, encontraron que ambas piernas participan igualmente en los
desplazamientos de la direccién medio lateral; sin embargo, en la direccién anteroposterior, la pierna
no amputada exhibe mayor excursion en el desplazamiento.

La exploracién de la contribucién de las variables arrojé que el lado amputado exhibe altos va-
lores de entropia, lo que indica que este lado no es capaz de ejercer un control adecuado sobre la
ubicacion del CoP. Los valores reducidos de la extremidad contralateral sugieren el uso de este lado
para control de la estabilidad. La contribucién de las dos piernas para alcanzar la estabilidad esta-
tica se afecta por sucesos que alteran la lateralizacion conjunta, como es el caso de la amputacién;
eventualmente los amputados modifican las estrategias de contribucién, de alli los altos valores de
desplazamiento del CoP, para finalmente alcanzar el control sobre la estabilidad estética postural. Re-
sultados similares se encontraron en otras investigaciones que usan otras técnicas de andlisis (Arifin
et al., 2014, Luengas y Toloza, 2019, Rhea et al., 2015).

La proyeccién no lineal de caracteristicas en un mapa 2D permite evaluar la distribucién de los
patrones de balanceo posturogréfico para 74 sujetos simultdneamente en un grafico. El mapa 2D
resultante revela grupos de trastornos de la postura que ocurren naturalmente en el presente estudio.
Cabe sefialar que el cluster logra este mapeo sin ninguna supervisién, es decir, sin conocimiento a
priori de sintomas o trastornos especificos de los individuos evaluados. Las distribuciones de clases
en el espacio, visualizadas en la figura 2, revelan dos grupos para los trastornos bien detectables. Las
clases de alteraciones de la postura se agrupan a partir de la similitud estocéstica de los patrones
de balanceo, teniendo en cuenta la cantidad de informacién que posee cada dato medido, lo que
confirma su alto poder discriminativo. El mapa reafirma que las personas con amputacién tienen
déficit de control postural (Claret ef al., 2019, Buldt ef al., 2018).

Existe una creciente investigacion sobre el uso de sistemas de apoyo al diagnéstico asistido por
computadora en el contexto de escenarios clinicos complejos, ya que son de gran ayuda en situacio-
nes donde la diferenciacién de las etiologias de la falta de estabilidad plantea un gran desafio, como
es el caso de los amputados. Los algoritmos de diagnéstico establecidos funcionan muy bien para
discriminar alteraciones en la estabilidad, esto fue comprobado por Kattah et al. y Newman-Toker
et al. (citados por (Ahmadi ef al., 2020)), y se reafirmé en esta investigacion, puesto que la deteccién
de amputacion se logré con los cinco modelos desarrollados. En la separacion de los dos grupos es-
tudiados, la clasificacion supervisada con la SVM arroj6 una clasificacién consistentemente buena,
obteniendo sensibilidad y especificidad medias de 71,1 % y 92,8 %. Este algoritmo es el de mayor
desempefio entre los estudiados, resultado comparable con las precisiones de clasificaciéon publica-
das previamente (Abdul Razak ef al., 2012, Tucker et al., 2015, Xu y Wunsch, 2010). En el conjunto de
datos que se utiliz6 en el presente estudio, la separacion de grupos con clister tuvo un rendimiento
diagnoéstico bajo; no obstante, su precisiéon de 68,8 % favorecié el reconocimiento de los grupos de
estudio, al igual que Baig ef al., 2012 cuando emplearon clustering para discernir cuatro diferentes

condiciones de estabilidad estatica.
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Una limitacién de este estudio es la participacién de solo amputados transtibiales como conse-
cuencia de trauma por mina antipersonal, ya que se ha observado que la estabilidad se ve afectada
por otras causas que también influyen en la amputacién, por ejemplo, la diabetes mellitus (Tolo-
za y Zequera, 2017). La alta precisiéon de clasificacién se explica, en parte, por las caracteristicas de
los grupos, la diferencia de edad intergrupal es baja, ya que los efectos del envejecimiento pueden
provocar una disminucién de la funcién biomecénica o sensorial y, como tal, se ha demostrado que
afectan considerablemente la funcién postural estdtica (Drozdova-Statkeviciene ef al., 2018, Goble y
Baweja, 2018, Hessert ef al., 2005). Por tanto, un grupo de control con un promedio de edad maés alto
probablemente conduciria a una ligera disminucién en la precisién de la clasificacién. Sin embargo,
desde una perspectiva clinica, el principal objetivo de la clasificacién es la diferenciaciéon de los dos
grupos, y es seguro asumir que las principales conclusiones de este estudio no se ven afectadas por
la diferencia de edad. En futuros trabajos, las diferencias demogréficas, como edad, género, causa de
amputacién y tiempo de amputado, podrian incorporarse a la clasificaciéon para analizar su efecto en
el diagnéstico diferencial entre los dos grupos.

La figura 2 mostré que, si bien los dos grupos son distinguibles, los valores de las mediciones
se distribuyen escasamente y se entrelazan entre clases. Se presume que hay espacio para mejorar la
clasificacion, si se adicionan otras caracteristicas ya sean temporales, tales como velocidad del CoP,
valor RMS del CoP, drea de la elipse o frecuenciales como la densidad espectral de potencia, por citar
algunas. Es decir, existe la posibilidad de que la cantidad y el tipo de caracteristicas influyan en la

distincién 6ptima de un grupo especifico, tal como las personas con amputacion.

CONCLUSIONES

En el estudio actual, al comparar las puntuaciones de las cinco técnicas de aprendizaje automaético
en términos de precision, todos los clasificadores de aprendizaje automaético pudieron discriminar los
dos grupos a partir de observar la estabilidad. Sin embargo, dos clasificadores de aprendizaje auto-
matico se desempefiaron de manera similar (arbol de decisiones y maquina de soporte vectorial), con
una precisién por encima del 85 %, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Lue-
go, desde una perspectiva metodolégica, los resultados proporcionan una estimacién confiable de
un rendimiento de clasificacién prospectivo potencial para estudios de validacién futuros, debido al
uso de un esquema riguroso de validacién cruzada de todos los modelos de aprendizaje automaético.
Mas datos de entrenamiento en estudios pueden mejorar atin més los resultados, ya que el tamafio
del conjunto de datos suele ser un factor limitante en los estudios de aprendizaje automatico.

La posibilidad de incorporar un modelo de poblacién seméantico —como las reglas de decisién-—,
construido a partir de caracteristicas relevantes para determinar amputacién es atractiva desde un
punto de vista clinico, ya que es de facil interpretacion. La eficacia de este enfoque en escenarios

clinicos de la vida cotidiana debe validarse atin més en estudios futuros.
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Teniendo en cuenta que los resultados obtenidos en la presente investigacion provienen de un
conjunto de datos amplio y una validacién cruzada aleatoria, el presente estudio es una confirmacién
solida de que las técnicas de aprendizaje automatico se pueden utilizar para diferenciar patrones de
balanceo postural tipicos de varios trastornos.

Dada una adquisicién estandarizada a largo plazo de bases de datos cuantitativas de pacientes,
las técnicas modernas de aprendizaje automatico y andlisis de datos ayudan a visualizar, comprender
y utilizar datos de alta dimension entregados por sensores empleados en la rutina clinica, tendiendo

hacia una evaluacién computarizada y objetiva de los trastornos de la estabilidad estética postural.
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